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Abstract: Data obtained with hyperspectral remote sensors have the advantage of 
containing a great spectral resolution, offering more details about spectral behavior of a 
particular target. The use of these images show high potential to describe soil mineralogical 
attributes. The main objective of this study was to obtain the spectral and mineralogical 
attributes of soils using hyperspectral satellite imagery and with data acquired at ground level; 
evaluation of a supervised classification routine for determination of soils texture; and 
estimate clay using multivariate analysis. Soil samples were collected at a 0-20cm depth and 
spectral measurements, texture and mineralogy analysis were made. Using GIS software, 
image processing and statistical packages, the information obtained in the laboratory has been 
analyzed. The use of hyperspectral imagery enhanced the mineralogical characterization of 
the studied area. The maximum likelihood classification algorithm showed great skill in 
distinguishing between four textures class created with the aim of hyperspectral data. The 
statistical method PLSR provided a satisfactory prediction of clay and sand, using data 
collected in the laboratory, with high coefficients of determination and low error values 
(RMSE). 
 
Palavras-chave: remote sensing, image processing, geology, sensoriamento remoto, 
processamento de imagens, geologia.  
 
1. Introdução 
O sensoriamento remoto é a área do conhecimento que engloba um conjunto de 
tecnologias que visam à aquisição de informações de um alvo por intermédio de sensores 
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(Papa, 2009). No caso da agricultura, os alvos de interesse são áreas de cultivo, 
reflorestamento, pastagens e solos. Os sensores utilizados para a obtenção de informações 
podem estar localizados em diferentes níveis, a bordo de um satélite, avião e também em 
laboratórios, apresentando vantagens e desvantagens. Como no caso de sensores 
multiespectrais a bordo de satélites (TM, CCD e Aster), que apresentam uma baixa resolução 
espectral e desta forma omitem e/ou não detalham bem as feições diagnósticas importantes, 
tratando-se dos argilominerais (Pizarro et al., 2001; Demattê et al., 2004; Breunig, 2008); no 
entanto, apresentam informações de grandes áreas. No caso dos sensores hiperespectrais de 
laboratório, estes apresentam a vantagem de operarem com condições atmosféricas 
controladas, alta resolução espectral, mas mostram apenas uma informação pontual.  
Neste sentido, o ideal seria um sensor que tivesse uma boa resolução espacial e espectral, 
pois sabe-se que o uso de imagens de satélite mostra-se como uma importante ferramenta, na 
exploração geológica e mineral, minimizando custos na etapa exploratória (Schowengerdt e 
Robert al. 1997), como também para estudos de solos. Em virtude do que foi comentado 
anteriormente, no ano de 2000, foi lançado o satélite Earth Observing-1, com o sensor 
Hyperion (220 bandas) que integra parte do programa de tecnologias revolucionárias da 
NASA, que constitui uma nova etapa de aquisição de dados, denominado de sensoriamento 
remoto Hiperespectral (Pizarro et al., 2001). 
Uma das grandes vantagens do uso de sensores hiperespectrais no estudo de minerais 
presentes no solo, deve-se a sua capacidade para discriminar padrões de absorção espectral 
específicos para ligações químicas de uma determinada espécie mineral. Em estudo realizado 
por Kruse et al. (2003) tais sensores permitiram a identificação de minerais como alunita, 
illita, clorita, caolinita, epídota, óxidos entre outros. Em se tratando do estudo das feições 
espectrais de solos, há uma gama de trabalhos realizados em nível de laboratório com 
espectrorradiômetros em que são evidentes as feições de absorção dos minerais já citados 
(Vicente & Souza Filho, 2010; Demattê et al., 2004; Demattê et al., 1998; Epiphanio et al., 
1992; Clemente et al, 2000), devido a uma maior resolução espectral do sensor. Conforme 
Demattê et al., (1999) uma das maneiras de melhor entender as variações nos dados espectrais 
em nível orbital, é conhecer inicialmente, os solos pela radiometria em laboratório, que reflete 
a realidade mais próxima do objeto em estudo. 
Sendo assim, o presente trabalho teve como objetivo caracterizar espectral e 
mineralogicamente uma faixa de solos situados entre os municípios de Limeira a Capivari no 
Estado de São Paulo utilizando uma imagem hiperespectral Hyperion obtida em nível orbital e 
também com o uso de sensor hiperespectral em nível de laboratório. Foi avaliada a 
aplicabilidade de tal imagem para uma rotina de classificação supervisionada da textura do 
solo nessa região e também a predição dos teores de argila com base em análises estatística 
multivariada em função das curvas espectrais de amostras de solos. 
 
2. Metodologia de Trabalho 
2.1. Caracterização da área 
A área de estudo está localizada entre os municípios de Limeira e Capivari, estado de São 
Paulo, totalizando cerca de 81575 hectares (Figura 1). O clima da região, de acordo com a 
classificação de Köppen, é do tipo Cwa, mesotérmico, tropical com inverno seco e verão 
chuvoso (Sentelhas et al., 1998). O local distribui-se ao longo de uma área com litologia 
complexa composta por basalto, arenito e folhelhos. 
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 Figura1 – Imagem Hyperion apresentando a região de estudo. 
 
2.2. Análises do solo e processamento dos dados obtidos 
As informações espectrais do local, em nível orbital, foram obtidas através de imagem 
feita pelo sensor Hyperion, instalado no satélite EO-1 (Earth Observing–1) da NASA. A 
imagem foi capturada pelo sensor a 705 km de altitude, em relação ao nível do mar, sendo 
esta caracterizada por uma alta resolução espectral, 220 bandas nos comprimentos de onda de 
400 a 2500 nm, com resolução espacial de 30 metros. 
Mapas geológicos e de solos, nível de reconhecimento, para a região e a imagem de 
satélite foram tomados como base para o estabelecimento de locais para amostragem de solo, 
em parcelas com solo exposto, escolhendo-se pontos com material de origem e granulometria 
(textura) diferentes, a fim de se obter amostras que descrevessem de forma adequada a 
variabilidade dos solos na região. 
As parcelas com solo exposto foram identificadas de forma empírica, de acordo com o 
comportamento espectral do solo na imagem obtida pelo sensor orbital. Tendo sido 
identificados pontos com solo exposto nos locais de interesse, amostras de solo foram 
coletadas em 18 pontos, somente na camada superficial (de 0-20 cm de profundidade). 
As amostras coletadas foram secas à 45°C por 24 horas, sendo posteriormente moídas e 
tamizadas em peneira de 2 mm. Em seguida as amostras seguiram para laboratório, a fim de 
se realizar análise granulométrica, pelo método do densímetro, proposto por Bouyoucos 
(1927), separando e quantificando o teor das frações argila (< 0,002 mm), areia (> 0,02 mm) e 
silte (diâmetro entre 0,002 e 0,02 mm) na amostra; posteriormente as amostras foram 
classificadas em classes texturais (EMBRAPA, 2007).  A cor do solo foi determinada por 
colorimetria. 
Foi realizada uma classificação supervisionada do atributo textura do solo na área de 
estudo, com uso do software ENVI 4.5. Criou-se uma máscara com uso de índice de 
Anais XV Simpósio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Curitiba, PR, Brasil, 30 de abril a 05 de maio de 2011, INPE  p.8478
8478
vegetação para que fosse aplicada na imagem de forma a ser classificando apenas áreas com 
solo exposto, eliminando-se área com vegetação, rios e área urbana. Foi aplicado o algoritmo 
da Máxima Verossimilhança após divisão de 4 agrupamentos texturais com base nos teores de 
argila obtidos em análise granulométrica, sendo tais grupos: (1) textura arenosa, argila < 15%; 
(2) média, entre 16 e 35%; (3) argilosa, entre 36 e 60%; e (4) muito argilosa, argila >60% 
(EMBRAPA, 2007). 
Leituras espectrais das amostras foram feitas em laboratório, de acordo com metodologia 
descrita por Bellinaso (2009), utilizando espectrorradiômetro FieldSpec Pro (Analytical 
Spectral Devices Inc., Boulder, Colorado, EUA), com medições na faixa de 350 a 2500 nm e 
resolução espectral de 1 nm.  
Com base nas leituras espectrais, feitas em laboratório, e nos resultados das análises de 
solo convencionais, foram obtidos modelos de quantificação dos teores de argila e de areia, 
para a área. Para isto, os dados de reflectância foram transformados como descrito por 
Viscarra-Rossel et al. (2009), a fim de eliminar ruídos e simplificar a interpretação e aplicação 
dos modelo gerados. Desta forma os valores de reflectância foram centrados pela média 
(mean centred) e transformados de reflectância para logaritmo do inverso da reflectância (log 
1/R), sendo também submetidos ao filtro de Savitsky-Golay, depois de obtida a primeira 
derivada. 
Para a obtenção dos modelos de quantificação dos teores de argila e areia foi utilizado o 
método de regressão por Mínimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares Regression - 
PLSR), de acordo com metodologia descrita por Wold (1982). 
A validação cruzada leave-one-out foi empregada na determinação do número ótimo de 
fatores do PLSR usados para a calibração do modelo. A escolha dos modelos utilizados para 
predição dos atributos foi feita comparando-se os seguintes parâmetros da validação cruzada: 
coeficiente de determinação (R2), raiz do erro médio quadrático (RMSE), erro médio (ME) e 
desvio padrão do erro (SDE). 
Para caracterização mineralógica, foram selecionadas 8 amostras, com base nas cores 
mais representativas distribuídas ao longo da área, seguiu-se a metodologia proposta por 
Jackson (1969). Inicialmente foi removida a matéria orgânica e posteriormente realizou-se a 
remoção dos óxidos de ferro. 
 
3. Resultados e discussão 
Na região do SWIR as bandas de 2165 nm evidenciaram a presença de caulinita como 
descrito por Cudahy (1997). Através do espectro VIS-NIR e SWIR detectou-se também 
presença de caulinita e goethita expressas através de feições de absorção nas bandas de 980 
nm, 1050 nm, 1100 nm, 2165 nm, 2185 nm, sendo estas obtidas por sensor em laboratório, 
processadas para a obtenção de sua primeira derivada para ser comparada com os valores 
espectrais obtidos através de sensor orbital Hyperion (Figura 2).  
 
Quanto aos resultados obtidos pelos difratogramas (dados não apresentados) da fração 
argila, observa-se que a região apresenta mineralogia essencialmente caulinítica com 
incidência de gibbsita e hematita corroborando com os resultados apresentados pelas curvas 
espectrais. Analisando as curvas espectrais, nota-se claramente uma variação na intensidade 
das reflectâncias destas. A variação observada nas curvas 1, 3 e 19, apresentando altas 
reflectâncias são devidos aos elevados teores de quartzo presentes nas amostras (White, 1997) 
e baixos conteúdos de matéria orgânica (Demattê et al., 2003), que pode ser comprovado 
pelos dados apresentados na Tabela 1. 
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Figura 2. Caracterização de leituras espectrais de três amostras (P1, P3 e P19) obtidas por 
espectrorradiômetro de laboratório (a). Comportamento espectral de solos em imagem 
Hyperion, em laboratório e sua primeira derivada (b). 
 
Tabela 1. Teores de argila, silte e areia; e cor do solo de acordo com sistema Munsell*. 
 
*Valores de matiz correspondentes à YR no sistema Munsell. 
Amostras Argila Silte Areia Matiz Valor Croma
1 11,3 5,6 83,1 8 4,4 1,9
2 64,8 12,4 22,8 2,5 3,7 2,6
3 10,0 9,1 80,8 7,4 5 2,6
4 62,2 8,5 29,3 3,6 3,9 2,6
5 40,5 13,1 46,4 3,3 3,7 2,4
6 36,5 12,4 51,1 3,5 3,8 2,5
7 35,2 9,9 54,9 3,7 3,8 2,6
8 52,0 17,6 30,4 2,6 3,7 2,6
9 36,7 9,8 53,5 4,2 4 2,7
10 13,9 19,4 66,7 5,9 4,7 3,3
11 25,5 46,9 27,6 3,9 3,6 2,7
12 50,7 19,1 30,2 5,7 4,2 2,4
13 62,1 14,5 23,4 3,3 3,9 2,9
15 62,6 14,0 23,5 1,5 3,7 3
16 36,8 36,7 26,6 3,4 3,8 2,7
17 39,1 7,5 53,4 6,3 4,2 2,3
18 51,9 13,7 34,5 3,7 3,6 2,1
19 45,5 17,8 36,7 5,2 4,4 3,1
% Munsell
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A classificação supervisionada realizada em toda a área apresentou resultado coerente 
quando realizada uma comparação visual (validação quantitativa) entre a imagem com 
composição cor real e a imagem classificada (Figura 3). A observação do comportamento 
espectral um pixel representativo de cada uma das quatro classes também pode inferir sobre o 
bom resultado obtido (Figura 4), demonstrando que o uso das imagens obtidas por sensores 
hiperespectrais na aplicação dessa técnica facilita a distinção entre os diferentes grupos 
elaborados, devido ao grande número de bandas utilizadas pelo algoritmo aplicado na 
classificação. 
 
 
Figura 3. Resultado ilustrativo da classificação supervisionada. 
 
 
 
Figura 4. Exemplos de curvas espectrais de cada uma das classes texturais classificadas. 
 
Quanto à estimativa da textura do solo através de espectro foram obtidos coeficientes de 
regressão (R2) elevados entre os atributos do solo (argila e areia) determinados em laboratório 
e os preditos com base no espectro, através dos modelos gerados por PLSR (Figura ). 
 
 
 
a b 
Figura 5. Gráficos de correlação entre valores de argila (a) e areia (b) determinados em 
laboratório e preditos através do comportamento espectral do solo. 
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 Os valores de raiz do erro médio quadrático (RMSE) foram baixos mesmo considerando 
o pequeno número de amostras utilizadas para gerar os modelos. Para os teores de argila os 
valores de RMSE dos modelos variaram de 13,78% (1 fator na PLSR) à 8,27% (7 fator na 
PLSR) e para a predição de argila os valores de RMSE foram de 14,30% (1 fator na PLSR) à 
9,11% (7 fatores na PLSR). Testes de quantificação utilizando os dados espectrais obtidos por 
satélite foram realizados, mas os resultados obtidos não foram tão satisfatórios quanto os 
observados em laboratório, provavelmente devido à interferência atmosférica. 
 
4. Conclusões 
O uso de sensores hiperespectrais potencializou a caracterização mineralógica das 
amostras da região de estudo com  identificação dos minerais hematita, goethita e caulinita . O 
algoritmo de classificação máxima verossimilhança demonstrou grande capacidade de 
distinção de quatro classes texturais criadas pelo uso da imagem hiperespectral. O método 
estatístico PLSR proporcionou uma predição de teores de argila e de areia, através de dados 
coletados em laboratório, com elevados coeficientes de determinação e baixos valores de erro 
(RMSE). 
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